
基于RoBERTa和加权图卷积网络的中文地质实体关系抽取

张鲁, 段友祥, 刘娟, 陆誉翕

引用本文

张鲁, 段友祥,  刘娟,  陆誉翕.  基于RoBERTa和加权图卷积网络的中文地质实体关系抽取[J ] .  计算机科学,

2024,  51(8) :  297-303.

ZHANG Lu, DUAN Youxiang, LIU Juan, LU Yuxi. Chinese Geological Entity Relation Extraction Based

on RoBERTa and Weighted Graph Convolutional Networks [J]. Computer Science, 2024, 51(8): 297-

303.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于注意力机制的CNN和BiGRU的加密流量分类

Encrypted Traffic Classification of CNN and BiGRU Based on Self-attention

计算机科学, 2024, 51(8): 396-402. https://doi.org/10.11896/js jkx.230500032

基于知识图谱与邻域感知注意力机制的推荐算法研究

Study on Recommendation Algorithms Based on Knowledge Graph and Neighbor PerceptionAttention

Mechanism

计算机科学, 2024, 51(8): 313-323. https://doi.org/10.11896/js jkx.230500143

基于标签传播增强的多通道图卷积网络

Multi-channel Graph Convolutional Networks Enhanced by Label Propagation Algorithm

计算机科学, 2024, 51(8): 304-312. https://doi.org/10.11896/js jkx.240100139

基于多模态注意力网络的红外人体行为识别方法

Infrared Human Action Recognition Method Based on Multimodal Attention Network

计算机科学, 2024, 51(8): 232-241. https://doi.org/10.11896/js jkx.230600143

基于多样化标签矩阵的医学影像报告生成

Diversified Label Matrix Based Medical Image Report Generation

计算机科学, 2024, 51(8): 200-208. https://doi.org/10.11896/js jkx.230600018

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230600231
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.230600231
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230500032
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230500032
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230500143
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230500143
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240100139
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240100139
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230600143
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230600143
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230600018
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230600018


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２３０６００２３１

到稿日期:２０２３Ｇ０６Ｇ２９　返修日期:２０２３Ｇ１１Ｇ１２
基金项目:中央高校基本科研业务费专项资金(２０CX０５０１７A);中石油重大科技项目(ZD２０１９Ｇ１８３Ｇ００６)

ThisworkwassupportedbytheFundamentalResearchFundsfortheCentralUniversitiesofMinistryofEducationofChina(２０CX０５０１７A)and

MajorScientificandTechnologicalProjectsofCNPC(ZD２０１９Ｇ１８３Ｇ００６)．
通信作者:段友祥(yxduan＠upc．edu．cn)

基于RoBERTa和加权图卷积网络的中文地质实体关系抽取

张　鲁 段友祥 刘　娟 陆誉翕

中国石油大学(华东)计算机科学与技术学院 山东 青岛２６６５８０
　(s２１０７００４３＠s．upc．edu．cn)

　
摘　要　知识是大数据和人工智能的基石,知识图谱的可解释性和可扩展性等优势使其成为智能系统的重要技术.智能决策

在各个领域都有迫切的应用需求,为知识图谱提供基于数据分析和推理的决策支持和应用场景,但领域场景复杂、数据多源、知

识维度广,因此知识图谱的构建和应用都面临着很多挑战.针对地质领域知识图谱构建过程中领域知识模式完备性差的问题,

以及现有实体关系抽取方法在处理非欧氏数据时存在的不足,提出了一种基于图结构的实体关系抽取模型 RoGCNＧATT.该

模型使用 RoBERTaＧwwmＧextＧlarge中文预训练模型作为序列编码器,结合 BiLSTM 获取更丰富的语义信息,使用加权图卷积

网络结合注意力机制获取结构依赖信息,以增强模型对关系三元组的抽取性能.在地质数据集上 F１值达７８．５６％,与其他模

型的对比实验表明,RoGCNＧATT有效提升了实体关系抽取性能,为地质知识图谱的构建和应用提供了有力的支持.
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ChineseGeologicalEntityRelationExtractionBasedonRoBERTaandWeightedGraph
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Abstract　Knowledgeisthecornerstoneofbigdataandartificialintelligence．KnowledgegraphsofferinterpretabilityandscaＧ

labilityadvantages,makingthemcrucialinintelligentsystems．Intelligentdecisionhasurgentapplicationdemandinvarious

fields,providingdecisionsupportandapplicationscenariosforknowledgegraphsbasedondataanalysisandreasoning．However,

constructingandapplyingknowledgegraphsfacechallengesduetocomplexdomainscenarios,multiＧsourcedata,andextensive

knowledgedimensions．Toaddresstheproblemofincompletedomainknowledgepatternsduringgeologicaldomainknowledge

graphconstructionandthelimitationsofexistingentityrelationshipextractionmethodsindealingwithnonＧEuclideandata,a

graphstructureＧbasedentityrelationshipextractionmodelRoGCNＧATTisproposed．ThismodelutilizesRoBERTaＧwwmＧextＧ

large,aChinesepreＧtrainedmodel,asthesequenceencodercombinedwithBiLSTMtocapturerichersemanticinformation．Italso

employsweightedgraphconvolutionalnetworksalongwithattentionmechanismstocapturestructuraldependencyinformation

andenhancetheextractionperformanceofrelationtriplets．ExperimentalresultsshowthattheF１valuereaches７８．５６％ onthe

geologicaldataset．Comparedwithothermodels,RoGCNＧATTeffectivelyimprovestheentityＧrelationshipextractionperformance

andprovidesstrongsupportfortheconstructionandapplicationofgeologicalknowledgemaps．

Keywords　Entityrelationextraction,Graphconvolutionalnetworks,Dependencyparsing,Attentionmechanism,Geologydomain

　

１　引言

以深度学习为代表的人工智能新技术已经成为地质领域

研究和应用的重要技术支撑.随着新技术、新方法和新工艺

的引入,一方面地质认知的数据呈爆炸式增长,数据形式日益

多样,另一方面对地质大数据的分析、解释,特别是应用数据

进行地质生产决策支持也提出了巨大挑战.因此,如何从地

方海量、繁杂的数据中获取更多的决策支持需要的知识,并对

知识进行细粒度描述是一个亟待解决的问题.

知识图谱作为一种结构化的知识表示方式,为人工智能

系统提供了丰富的语义关联和知识资源.又因其能够赋予智

能体分析、推理和理解等能力,被广泛应用于智能搜索、问答

系统等任务,为领域决策支持提供了新的技术途径.知识图

谱的质量直接影响着其下游应用,其核心技术包括知识图谱



构建、知识图谱存储和知识推理与计算等,其中知识图谱构建

是基础,也是知识图谱质量的基本保障.而在构建的过程中,

关系实体抽取是关键,目的是通过对实体和关系进行深度挖

掘和分析,将现实世界的实体和实体之间的关系用结构化的

形式表现出来,以帮助地质学家和研究人员更好地理解地质

领域知识.此外,领域知识由于其专业性的特点,知识的表示

和获取更难,因此如何提高领域知识的完备性是一个具有挑

战性的难题.

知识图谱构建的关键是知识抽取,这也是知识图谱研究

的难点.实体关系抽取技术是知识抽取任务的重要研究方向

之一,从非结构化文本中挖掘实体间的语义关系构建三元组,

为知识图谱的建立奠定了基础[２].传统的实体关系抽取方法

依赖于人工标注,且专注于特定领域.近年来,随着深度学习

和自然语言处理技术的发展,基于神经网络的实体关系抽取

成为主流.目前,实体关系抽取任务主流方法主要分为两类:

１)流水线关系抽取方法[３Ｇ５],即先进行实体识别任务再进行关

系抽取任务;２)实体关系联合抽取方法[６Ｇ９],即两个任务同时

进行.流水线关系抽取方法相比传统的机器学习方法,其优

势在于灵活性更强、可解释性强,但容易产生误差.而实体关

系联合抽取方法被认为具有更好的性能和潜力,解决了流水

线方法中的错误传播问题,但是需要更复杂的结构编码来获

取更丰富的信息[１０].尽管实体关系抽取任务的两类主流方

法的表现都比较出色,但对于非欧氏数据的处理仍存在问题

和挑战,而这一问题在地质等领域知识工程中更为突出.目

前,地质领域内中文文本实体关系抽取研究还处于起步阶段,

相关数据集和模型也相对较少,因此如何有效地将深度学习

和知识图谱等技术应用到地质学实体关系抽取中,仍然需要

进一步的研究和探索.

本文采用 RoBERTaＧwwmＧextＧlarge中文预训练模型[１１]

(以下简称 RoBERTa中文预训练模型)进行嵌入表示,并结

合双 向 长 短 期 记 忆 网 络 (BidirectionalLong ShortＧTerm

Memory,BiLSTM)[１２]进行序列编码,使用图卷积神经网络和

注意力机制分析句子中各个成分的依赖关系,提出了结合注

意力机制的图卷积网络模型 RoGCNＧATT(RoBERTaGraph

ConvolutionalNetworkAttention),从而为实体关系抽取提供

有效的结构化信息,帮助模型整理句子结构,提升实体关系抽

取性能.

２　相关工作

传统的实体关系抽取通常需要人力参与进行特征提取,

为减少人力资源,基于神经网络的实体关系抽取方法获得了

研究者的关注.Kumar[１３]在对用于关系抽取的深度学习模

型的回顾 中 指 出,基 于 序 列 特 征 的 模 型 如 卷 积 神 经 网 络

(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)[１４]和 循 环 神 经 网 络

(RecurrentNeuralNetwork,RNN)[１５]都能为文本分类任务

提供互补信息.Nasar等[１６]指出目前主流的命名实体识别

(NamedEntityRecognition,NER)方法为采用结合条件随机

场(ConditionalRandomField,CRF)的 CNN 和 RNN 的混合

模型,并在大多数基准数据集上都取得了最先进的结果.在

地质领域,针对数据中的噪声和数据稀疏性问题,Lei等[１７]

基于具有层次结构的领域词汇表,构建了一个深度置信网络,

并结合注意力机制来提高了地质灾害实体识别的准确率.

Fan等[１８]结合了一个多分支双向门控递归单元(Bidirectional

GatedRecurrentUnit,BiGRU)层 和 一 个 CRF 模 型 用 于

NER,并基于该模型构建了一个大规模的地质灾害知识库.

对于关系抽取问题,目前广泛使用远距离监督方法和基

于深度学习的联合模型来解决.Luo等[１９]引入高速网结合

BGRU网络提出了 AttＧBGRUＧHN 模型,并将其应用于地质

数据分析,提升了关系抽取的性能.Huang等[２０]基于预训练

模型BERT提出了一个远程监督关系抽取模型,用于对金矿

地质特征进行提取.Chen等[２１]在BERT的基础上结合BiLＧ

STM 提取上下文信息,提出了 BERTＧBiLSTMＧCRF模型用

于提取岩石三元组,F１值达９１．７５％.Wang等[２２]基于句法

结构建立了开放式实体关系联合抽取模型CSSEM,在中文地

质数据集和通用数据集上证明了该模型的有效性.针对地质

数据集中的重叠关系,Wu等[２３]结合 BERTＧwwm 模型,提出

了层级标注模型 HtERT,用于处理重叠关系三元组,更精确

地表示了地质样本信息.

为了更好地捕捉实体之间的关系,基于图结构的方法逐

渐被广泛应用于实体关系抽取任务中.

基于图结构的实体关系抽取方法是将实体看作节点,将

实体之 间 的 依 存 关 系 看 作 边,从 而 构 成 图 结 构.Bunescu
等[２４]首次观察到,在图结构中,与实体关系抽取相关的信息

几乎完全集中在两个实体之间的最短依存路径(ShortestDeＧ

pendencyPath,SDP)中,许多研究者基于此开始进行了细化

和改进.Cai等[２５]利用 SDP的依赖信息,结合 CNN 和 BiLＧ

STM 提出了 RCNN 模型,在公共数据集 SemEvalＧ２０１０Task

８[２６](以下简称SemEval２０１０)上F１值达到了８２．４％,大大提

升了关系抽取的性能.为了降低冗余信息的影响,众多研究

者 开 始 采 用 图 卷 积 网 络 (Graph ConvolutionalNetwork,

GCN)[２７]方法.Yu等[２８]使用软剪枝策略,引入反思机制结

合 GCN,不依赖预定义的规则实现了剪枝依赖树并将其用于

关系抽取,在SemEval２０１０数据集上相比 RCNN 模型 F１值

提高了４％.

在对图结构信息进行编码时,为了有效表达节点信息,

Hong等[２９]结合注意力网络构建完全图,采用实体跨度表示

节点,边为关系表示,充分利用相邻节点特征信息.除了在单

个句子中的应用,基于图结构的实体关系抽取也被广泛应用

于上下文关系抽取.Tian等[３０]利用注意力机制结合 GCN,

提出了一种依赖驱动的模型 AＧGCN＋BERT,在SemEval２０１０
数据集上F１值达８９．８５％.Zhou等[３１]将 GCN 用于文档级

关系抽取,以捕捉实体的全局上下文信息.Duan等[３２]为增

强句间信息的推理能力,提出了一种图注意力卷积网络模型,

用于文档级的关系抽取.

目前,RIFRE[３３]作为基于图结构的实体关系抽取SOTA
模型,基于异构图神经网络将关系和词建模为图上的节点,并

使用消息传递机制反复融合这两类语义节点,在节点更新后

进行关系 抽 取,在 SemEval２０１０ 数 据 集 上 相 比 AＧGCN＋

BERT模型F１值提高了１．４５％,相比RCNN模型F１值提高

了８．９％.

８９２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．８,Aug．２０２４



３　本文方法

由于地质数据的非结构化及语义的多样性,在进行地质

领域知识图谱构建时,同一个实体可能以不同的方式描述,增

加了实体关系抽取的难度.而 GCN 作为一种基于图结构的

深度学习方法,可以很好地用于这种复杂结构的处理.受

Zhou等[３４]逻辑邻接矩阵(LogicalAdjacency Matrix,LAM)

的启发,利用 RoBERTa中文预训练模型对中文地质文本进

行嵌入表示,并结合 GCN 引入注意力机制构建逻辑邻接

矩阵,通过分类网络得到文本的标签预测结果,使模型更加适

用于地质领域的实体关系抽取任务.RoGCNＧATT的主要结

构如图１所示,其中包括３个部分,即序列编码模块、WGCN
编码模块、表示融合和关系分类模块.

该模型解决的主要问题及创新性体现在:１)利用基于图

结构的方法解决了对非欧氏数据的实体关系抽取;２)序列嵌

入模块引入 RoBERTa中文预训练模型对序列进行编码;

３)WGCN 编码模块引入注意力机制表示权重构建逻辑邻接

矩阵.

图１　RoGCNＧATT模型的框架

Fig．１　FrameworkofRoGCNＧATTmodel

３．１　序列编码模块

在实体关系抽取任务中,序列编码模块作为常用模块,它

主要用于将输入的文本序列转换为向量表示,以便于后续的

处理和分析.RoBERTa中文预训练模型相比 BERT模型具

有更强的语义理解和表征能力,因此本文中该模块主要使用

RoBERTa中文预训练模型进行嵌入编码,BiLSTM 模型用于

进一步编码.使用 RoBERTa中文预训练模型进行词嵌入

(word嵌入),输入序列为x＝[x１,x２,􀆺,xn],其中xi 为序列

的第i个词语.使用 RoBERTa中文预训练模型将序列x转

化为输入编码e＝[e１,e２,􀆺,en],其中ei 表示第i个词语的

嵌入编码,通过 RoBERTa中文预训练模型的前向传递计算

得到序列表示,即h＝[h１,h２,􀆺,hn],最终使用 LayerNorm
函数进行标准化处理,得到最终的 word嵌入,如式(１)所示:

f(x)＝LayerNorm(∑
n

i＝１
αihi) (１)

其中,αi 是一个标准化权重,计算式如式(２)所示:

αi＝ exp(eT
iec)

∑
n

j＝１
exp(eT

jec)
(２)

其中,ec 表示一个可学习的向量,作为一个查询向量来计算每

个词语的注意力权重.使用 GloVe[３５]对词性标签(pos)和实

体识别标签(ner)进行嵌入表示,分别如式(３)和式(４)所示:

e(０)
pos＝GloVeEmb(xpos)＝[xpos

１ ,xpos
２ ,􀆺,xpos

n ] (３)

e(０)
ner＝GloVeEmb(xner)＝[xner

１ ,xner
２ ,􀆺,xner

n ] (４)

其中,xpos
i 表示第i个单词的pos嵌入,xner

i 表示第i个单词的

ner嵌入,将式(１)、式(３)、式(４)所示的向量拼接起来,得到最

终的嵌入表示h(０)和维度m,如式(５)和式(６)所示:

h(０)＝[f(x);e(０)
pos;e(０)

ner] (５)

m＝dword＋dpos＋dner (６)

其中,dword,dpos,dner分别表示 word嵌入、ner嵌入和 pos嵌

入的维 度,在 拼 接 之 后 得 到 一 个 新 的 二 维 矩 阵 h(０)∈
Rn×m.由于该矩阵中包含的信息并不完整,因此结合 BiLＧ

９９２张　鲁,等:基于 RoBERTa和加权图卷积网络的中文地质实体关系抽取



STM 层从前向和后向两个方向上读取序列,利用状态向

量捕捉上下文信息,得到整个序列的编码表示h(０)
t 并用作

后续模型的输入.

３．２　WGCN编码模块

该模块主要用于获得句子的依赖表示,提取更有效的特

征表示,用于后续的实体关系分类.图卷积神经网络作为挖

掘图数据结构特征的有力模型,每个节点的特征向量可以融

合相邻节点的特征得到更丰富的语义信息,因此图卷积神经

网络凭借其独特的图结构特性学习实体嵌入表示的优势被应

用于实体关系抽取任务中.与图卷积神经网络在图像处理方

面的不同是,对于图像,图卷积神经网络主要是利用像素点的

矩阵信息,图结构相对简单;而在实体关系抽取任务中,图卷

积神经网络主要是将输入数据中的实体和关系作为节点和边

构成依存句法分析树,结构相对复杂.因此,该模块将依存句

法分析和图卷积网络相结合,通过融合句子的句法结构和实

体之间的关系信息来获得更全面的上下文表示.

３．２．１　依存句法分析

图卷积神经网络通过在图结构上进行信息传递和特征学

习,能够更好地理解和分析实体之间的依存关系,实现更准确

的依存句法分析.依存句法分析树展示的是文本分词之间的

语法和语义关系.依存句法分析树的根节点通常是句子的核

心单词,一般使用“root”表示,有且只有一个节点依赖于它.

节点和节点之间的依存关系用一个有向弧表示,叫作依存弧,

本文中依存弧的方向统一为由从属词指向支配词.在依存句

法分析树中,依存关系主要分为两种;一种是修饰关系,表示

一个单词修饰另一个单词;另一种是中心关系,表示一个单词

是另一个单词的中心或核心.如图２所示,“煤窑沟是中华人

民共和国新疆维吾尔自治区的一条河流,位于塔里木盆地”这

句话中“是”即为依赖于根节点的节点;“中华人民共和国”和
“新疆维吾尔自治区”有向弧表示的是后者修饰前者的修饰关

系;“煤窑沟”和“是”之间是主语和谓语动词的依赖关系,表示

的是中心关系.

图２　依存句法分析示例

Fig．２　Exampleofdependencyparsing

３．２．２　加权图卷积网络与注意力机制层

由于图卷积网络在经过多次卷积后会耗费大量时间并且

导致较为 严 重 的 过 平 滑 现 象,因 此 引 入 加 权 图 卷 积 网 络

(WeightedGraphConvolutionalNetwork,WGCN).加权图

卷积网络是在图卷积网络的基础上进行的改进,对于输入的

依存句法分析树,每个节点代表一个词语,边表示依存关系,

通过添加虚拟边构造 LAM,用于获得k阶邻域的依赖关系,

对于LAM 中的权重值,采用节点间的相似度及距离表示,具

体如式(７)、式(８)所示:

sij＝
xi
→ 􀅰xj

→

‖xi
→ ‖‖xj

→ ‖
(７)

dij＝ １
ed－１ (８)

其中,sij表示节点i和节点j的节点相似度,dij表示两节点之

间的距离的倒数,e为欧拉数,使用softmax操作将两者结合

进行归一化得到最终的注意力权重,具体如式(９)所示:

eij＝softmax(sij,dij) (９)

接着使用eij作为权重值来计算加权后的邻接矩阵,具体

如式(１０)所示:

Aij＝ exp(eij)
∑

k∈Ni
exp(eik) (１０)

其中,Ni 表示i节点的邻居节点集合,构建后的加权邻接矩

阵如图３所示,其中初始化的邻接矩阵元素值均为０,经过注

意力机制权重计算后,绿色部分表示原序列中存在依赖关系

的边的权重值,灰蓝色部分表示添加的虚拟边的权重值,最后

将逻辑邻接矩阵与节点特征卷积得到最后的表征,如式(１１)

所示:

h(l)
i ＝σ

∑
n

j＝１
A(l)

ij W(l)h(l－１)
j

di
＋b(l)

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１１)

其中,h(０)
i 为序列编码模块使用 BiLSTM 层得到的最终向

量表示h(０)
t ,σ表示激活函数,di 为节点i在依存句法树中

的度,b(l)为偏置向量.将相似度与距离结合作为权重值,

并将其与逻辑邻接矩阵结合得到加权邻接矩阵,以确保节

点之间的信息能够充分被捕捉,并保留不同节点之间的差

异性.

.

图３　加权邻接矩阵图(电子版为彩图)

Fig．３　Weightedadjacencymatrixgraph
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３．３　融合表示和关系分类模块

该模块的目的是将 WGCN 编码模块得到的依存表示与

实体表示进行有效的融合,以最终预测实体之间的关系类型.

本文在该部分将句子和实体的所有表征融合到一起,然后根

据输入的句子中提及的两个实体之间的关系进行分类,使用

全连接层将包含序列信息和 WGCN 编码信息的最终融合表

示hf 通过softmax操作传入一个前馈神经网络中,得到关系

的概率分布,如式(１２)－式(１４)所示:

hf＝hs;h(l)
i ;ho (１２)

p＝softmax(hf)＝exp(hf)

∑
k

j＝１
hj

(１３)

y
∧
＝argmax

i∈k
(pi) (１４)

其中,hs 和ho 分别为主体客体的实体表示,h(l)
i 为 WGCN 编

码模块得到的依存信息,p∈Rk表示每个关系类别的概率,选

择概率最大的关系作为两个实体之间的关系.使用交叉熵函

数作为模型的损失函数,将模型输出的预测结果与实际关系

类型进行比较,计算出模型预测结果与实际结果之间的误差,

并将误差反向传播训练,以提高关系分类的准确性.

４　实验与分析

为了验证模型的有效性,本文与基于序列特征的模型、基

于BERT的模型和基于图结构的模型进行了对比实验和消

融实验.

４．１　数据集

为了更全面地评估本文模型在地质领域中的性能,使用

的地质数据集是基于远程监督方法,根据中文地质词典中获

取的地质实体在中文维基百科知识库中查找地质三元组,然

后将三元组对齐中文维基百科语料库构建而来.在构建的数

据集中,共标注了９种关系.为更好地体现实验的性能,我们

从中选取了７种关系类型的数据,并从中选取了３０２３８条适

用于本 文 模 型 的 数 据.其 中 随 机 抽 取 了 数 据 中 的 ６０％,

２０％,２０％的数据分别作为训练集、验证集和测试集.该数据

集中关系的类型及具体数量如表１所列.

表１　地质数据集划分表示

Table１　Partitionofgeologicaldatasetrepresentation

分类 训练集 测试集 验证集

子类 ５４１０ ２２１４ ４４１７
实例 １９９３ ５１２ ５９６
位置 ２８９３ ２２９６ １５９１
属于 ４１７４ １１２７ ９４８
颜色 ３４ ２０ ８４
用途 ４８３ １８ １１

other ４０３７ １６４８ １３５０

４．２　实验过程

本文实验服务器的相关配置为:GeForceRTX３０６０ 显

卡,显存为１２GB;环境为 Python３．９,深度学习框架为 PyＧ

torch１．１１．０.

在输入文本嵌入层中,使用预训练的 RoBERTa中文预

训练模型对中文地质数据集进行句子序列嵌入,同时使用

GloVe和Shen等[３６]提供的维基百科词向量数据初始化句子

中的pos嵌入和ner嵌入矩阵.此外,为了获得更多信息作

为后续层的输入,使用 HanLP工具[３７]对句子进行处理,以获

取分词结果、词性标注和依存关系等信息.

对于数据集,本文随机初始化３０d的ner嵌入和pos嵌

入.为了有效实现残差计算,将 BiLSTM 的隐藏大小设置为

１００,将 WGCN的隐藏大小设置为２００.通过调整参数,最终

选择验证集中 F１值最高的模型.与相关工作类似,本文使

用实体关系抽取的精确率(Precision)、召回率(Recall)和 F１
值作为评估指标.具体参数设置如表２所列.

表２　超参数设置

Table２　Hyperparametersettings

参数 取值

RoBERTaembedding维数 ７６８

BiLSTM 编码维度 １００

WGCN层数 １

WGCN隐藏层维度 ２００

Batch大小 ５０
学习率 １．０
衰减率 ０．９

epochs １５０

４．３　结果与分析

４．３．１　对比实验结果分析

本文选取基于序列特征的经典模型BiLSTM 与PCNN＋

ATT、基于BERT的模型 BERTＧBiLSTMＧCRF与 HtERT和

基于图结构的经典模型CＧGCN进行了对比实验.

１)BiLSTM[１２]:双向长短时记忆网络挖掘句子级信息;

２)PCNN＋ATT[３８]:引入注意力机制,结合 PCNN 缓解

远程监督中的错误标签问题;

３)BERTＧBiLSTMＧCRF[２１]:使用预训练模型 BERT进行

词嵌入,结合BiLSTM 获取上下文信息,并使用 CRF作为实

体和关系之间转移规则的实体关系抽取模型;

４)HtERT[２３]:基于BERTＧwwm 结合位置嵌入提取地质

三元组;

５)CＧGCN[３９]:利用 SDP并构造多个子图进行图卷积操

作,以获得更多关系提取的有效信息.

以上５种模型都能对文本进行实体关系抽取,因此本文

使用以上５种模型与本文模型 RoGCNＧATT 在４．１节中介

绍的地质数据集上进行对比实验,具体结果如表３所列.

由于远程监督的特性,噪声数据会影响召回率并导致精

确率偏低.从表中可以看出,基于序列标注的模型由于词与

词之间的相关性效果较差,精确率相对较低.而基于图结构

的模型使用图卷积网络可以更好地捕捉词与词之间的复杂关

系,从而利用更多的特征信息,精确率相对较高.本文提出的

模型RoGCNＧATT采用RoBERTa中文预训练模型结合BiLＧ

STM 模型提取语义信息,并使用注意力机制作为加权图卷积

网络邻接矩阵的权重值获取结构特征,精确率和 F１值都有

明显提高,相比序列模型 HtERT,其精确率提高２．６５％,F１
值提高了２．５４％,相比图结构模型 CＧGCN,其精确率提高了

１５．１６％,F１值提高了１４．２７％,这表明其在应用中可以有效

地从复杂文本中提取实体关系信息.
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表３　对比实验结果

Table３　Comparativeexperimentalresults
(％)

模型 Precision Recall F１
BiLSTM ５５．３５ ５７．４３ ５６．３７

PCNN＋ATT ６１．５６ ６５．５２ ６３．４８
CＧGCN ６４．６９ ６２．５１ ６４．２９

BERTＧBiLSTMＧCRF ７６．５５ ７３．８８ ７５．６５
HtERT ７７．２０ ７４．８７ ７６．０２

RoGCNＧATT ７９．８５ ７６．０５ ７８．５６

４．３．２　消融实验结果分析

针对本文模型,主要从以下３个方面进行了消融实验,以

验证其有效性并探究不同因素对模型性能的影响.

１)依存句法分析工具的比较,实验名称设置为ＧStanza.

使用Stanza[４０]和 HanLP实验效果对比,由于开发机制和语

言等的影响,实验处理结果表明在处理中文数据方面 HanLP
比Stanza的精确率更高.

２)序列嵌入模型的比较,实验名称设置为ＧGloVe.使用

GloVe和 RoBERTa中文预训练模型的嵌入实验效果对比,

GloVe只是基于全局词向量进行嵌入,而 RoBERTa中文预

训练模型能够获得更丰富的语义信息,因此模型的 F１值得

到了有效提升.

３)邻接矩阵的设置,实验名称设置为ＧnoＧATT.基线模

型采用的是使用距离作为逻辑邻接矩阵中的权重值,本文模

型采用注意力机制作为邻接矩阵中的权重值,增强了模型的

表达能力,提高了模型的泛化能力.具体实验结果展示如

表４所列,实验结果表明本文模型在中文地质数据集上表现

出了良好的性能.

表４　消融实验结果

Table４　Resultsofablationexperiment
(％)

模型 Precision Recall F１
RoGCNＧATT ７９．８５ ７６．０５ ７８．５６

ＧStanza ６４．６０ ６６．７１ ６５．２７
ＧGloVe ７３．３６ ７６．０５ ７４．２２

ＧnoＧATT ７８．０５ ７４．３２ ７６．７８

结束语　本文基于 RoBERTa中文预训练模型,结合图

卷积神经网络提出了一种用于中文地质领域的实体关系抽取

模型 RoGCNＧATT,通过结合句子语义信息和结构信息,该模

型能够更好地捕捉地质实体之间的复杂关系,提高了实体关

系抽取的准确性和效率.利用 RoBERTa中文预训练模型结

合BiLSTM 进行序列编码,使用注意力机制构建逻辑邻接矩

阵,结合加权图卷积网络进行依赖信息编码,在构建的地质数

据集上证明了本文模型的优越性.由于数据被处理为适用于

图结构的形式,因此会存在不完善的信息,对实验结果产生影

响.后续工作会在本文改进模型的基础上结合迁移学习等方

法来提升模型的实体关系抽取性能,使其更加适用于地质领

域,同时可以探索将该模型应用于其他领域的可能性.
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